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基于残差密集网络的频谱感知方法 

盖建新，薛宪峰，南瑞祥，吴静谊 
（哈尔滨理工大学测控技术与仪器黑龙江省高校重点实验室，黑龙江 哈尔滨 150080） 

摘  要：针对传统卷积神经网络（CNN）频谱感知方法没有充分利用特征图信息并且提取特征图的能力受限于浅

层的网络结构等问题，通过在传统 CNN 频谱感知方法中添加密集连接，实现特征图信息重利用，同时在密集单

元的两端加入捷径连接，实现更深层的网络训练，进而提出一种基于残差密集网络（ResDenNet）的频谱感知方

法。该方法将频谱感知问题映射为图像二分类问题，首先对接收信号分割成矩阵并归一化灰度处理，得到的灰度

图像作为网络的输入，然后通过密集学习和残差学习训练网络，最后将在线数据输入 ResDenNet 中，完成基于图

像分类的频谱感知。数值实验表明，所提方法优于传统频谱感知方法，在信噪比低至−19 dB 时，所提方法检测概

率仍高达 0.96，虚警概率低至 0.1，同时具有更好的泛化能力。 
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Abstract: Aiming at the problem that the traditional spectrum sensing method based on convolutional neural net-

work（CNN） did not make full use of image feature and the ability of extracting the image feature was limited by the 

shallow network structure， a spectrum sensing method based on the residual dense network （ResDenNet） was proposed. 

By adding dense connections in the traditional neural network， the information reuse of the image feature was achieved. 

Meanwhile， shortcut connections were employed at both ends of the dense unit to implement deeper network training. 

The spectrum sensing problem was transformed into the image binary classification problem. Firstly， the received signals 

were integrated into a matrix， which was normalized and transformed by gray level. The obtained gray level images were 

used as the input of the network. Then， the network was trained through dense learning and residual learning. Finally， the 

online data was input into the ResDenNet and spectrum sensing was implemented based on image classification. The 

numerical experiments show that the proposed method is superior to the traditional ones in terms of performance. When 

the SNR is as low as −19 dB， the detection probability of the proposed method is still high up to 0.96 with a low false 

alarm probability of 0.1， while a better generalization ability is displayed. 
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1  引言 

频谱感知是认知无线电（CR， cognitive ra-

dio）的核心技术之一。传统频谱感知方法主要

包括能量检测法[1-3]、循环平稳特征检测法[4-5]、

匹配滤波检测法[6]、特征值检测法[7]等。这些方

法主要面向高斯白噪声（WGN， white Gaussian 

noise）干扰下的频谱感知问题，频谱感知前需先

计算检测门限。在实际无线电环境中，噪声不一

定服从高斯分布，计算出的检测门限也是近似

值，检测门限的准确与否将直接影响频谱感知的

检测性能。 

为克服传统频谱感知方法不易确定检测门限

的问题，学者们提出了基于机器学习的频谱感知方

法。此类方法不需要计算检测门限，利用训练分类

器就可完成信号识别。Awe 等[8]、Bao 等[9]和陈思

吉等 [10]提出了基于支持向量机（SVM， support 

vector machine）的频谱感知方法，SVM 将采样到

的能量信号作为训练集与测试集，能够对信号与噪

声进行分类识别。但是该方法需求解特征参数并且

存在感知时间长的缺点。Tang 等[11]和 Vyas 等[12]

分别提出基于人工神经网络（ANN， artificial 

neural network）的频谱感知方法，ANN 将信号能

量与周期平稳特征作为输入，用训练好的 ANN

实现频谱感知。与 SVM 相比，ANN 通过调整权

值、偏置，可提高频谱感知的准确度。ANN 采用

反向传播算法，ANN 层数越多越容易出现梯度消

失问题。卷积神经网络（CNN， convolutional neural 

network）利用卷积层、池化层、全连接层等多层

网络结构，可克服二维图像特征提取困难，便于

处理图像识别与分类任务 [13]。高红民等 [13]、Yu

等[14]、Maffei 等[15]和 Chen 等[16]分别将 CNN 应用

到高光谱图像识别领域，通过提取图像特征，训

练高光谱分类网络，最后将高光谱图像输入 CNN

中并取得良好的分类准确率。Liu 等[17]、Lee 等[18]

和张孟伯等[19]将 CNN 用于解决频谱感知问题，

CNN 的数据集由接收信号的灰度图像组成，此类

方法训练 CNN 提取图像的特征，将在线数据输入

CNN 中进行频谱感知。CNN 避免了计算检测门

限，省去了求解特征参数；但其对特征图信息利

用率低且提取的特征信息有限，频谱感知的准确

率有待提高。 

捷径连接最早在 Hopfield Network[20]中提

出，通过在任意 2 个神经元之间添加捷径连接，

使梯度能够传递到其他神经元，加速信息传递。

多层感知机也利用捷径连接缓解梯度消失问题，

训练深层网络[21]。密集连接的思想早期体现在神

经网络结构中，前一层的所有神经元直接和下一

层的神经元相连，形成一个类似于扇形的密集结

构[22]。下一层的神经元充分利用前一层的所有神

经元的信息，神经元之间的密集连接有利于神经

网络的训练。Wilamowski 等[23]在全连接层使用

密集连接，通过全连接层中两两相连的神经元进

行信息传递，提高了网络分类的准确率。在传统

CNN 频谱感知方法中加入捷径连接，有望训练

更深的网络，CNN 提取特征的能力随着网络层

数的增多而增强。在传统 CNN 频谱感知方法中

加入密集连接，有望实现任意 2 个卷积层特征提

取信息重利用，有助于提升图像分类和识别的准

确率，有望克服传统 CNN 频谱感知方法未能有

效利用特征图信息并且提取图像特征能力薄弱

等问题。 

本文为充分利用传统 CNN 频谱感知方法的特

征图信息，并训练深层网络来提高特征图信息提取

能力，在传统 CNN 频谱感知方法中加入捷径连接

和密集连接，提出一种残差密集网络（ResDenNet， 

residual dense network）频谱感知方法。该方法首先

将接收信号分割成矩阵，对矩阵进行归一化处理并

转为灰度图像作为 ResDenNet 的输入；然后使用

ResDenNet 中的基本密集单元提取灰度图像的特

征，进行局部特征融合，在密集单元两端引入捷径

连接，提取任意的密集单元特征，进行特征融合；

ResDenNet 训 练 完 成 后 ， 将 在 线 数 据 输 入

ResDenNet 中，完成频谱感知。 

2  感知模型 

在 CR 网络中，非授权用户检测有无授权用户

信号可对应为二元假设检验问题 
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其中， 0H 表示频谱信道空闲，即不存在授权用户

信号； 1H 表示频谱信道占用，即存在授权用户信号。

n表示采样点数， （ ）nx 表示接收信号， （ ）ns 表示受

到瑞利信道衰落的授权用户的发射信号， （ ）nu 表示

均值为 0 且方差为 2σ 的高斯分布噪声。从分类的角
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度可将 0H 和 1H 表示为二分类问题： 0H 只有噪声，

1H 有授权用户的发射信号和噪声。本文使用检测概

率 dP 和虚警概率 faP 这 2 个频谱感知性能指标来评

价算法性能。其中， dP 是指授权用户存在且被成功

检测的概率， faP 是指授权用户不存在却被错误检测

为存在的概率，可分别表示为

 
 d 1 1

fa 1 0

{ | }

{ | }

P P H H

P P H H

=

=  （2）
 

设非授权用户接收的 n 个采样点的信号向量为 

 [ ]（ ）= （1）， （2）， （3）， ， （ ）n x x x x n…x  （3） 

信号向量经过 I、Q 解调后分割成 2 个 M 行、

/n M 列的信号矩阵。 

信号矩阵存在 2 种情况，一种情况是存在授权

用户的发射信号与噪声，另一种情况是仅存在噪

声。有无发射信号的区别在于采样矩阵的整体分布

不同。 

3  基于 ResDenNet 的频谱感知方法描述 

传统 CNN 频谱感知方法[17]采用 LeNet-5 网

络结构，将接收信号 X 的矩阵灰度图作为 CNN

的输入层，通过卷积（Conv， convolution）、池化

（Pooling）、激活函数 ReLU 和全连接 （FC， full 

connection）整合提取特征，输出层利用 Softmax，
输出结果为 0H 、 1H 。传统 CNN 频谱感知方法

存在两方面的不足。一方面，传统 CNN 频谱感

知方法的当前层的特征信息经过 Conv 或 Pooling

操作后，不会参与之后的计算，导致对特征信息

的浪费。另一方面，传统 CNN 频谱感知方法结

构简单，不能提取更深层的灰度图像特征。若直

接增加过多的层数，会发生梯度消失，梯度一旦

消失，CNN 无法更新权值信息，导致频谱感知

性能下降。 

针对上述问题，本文在传统 CNN 频谱感知方

法中加入密集连接，使基本密集单元中的 Conv 相

互传递信息，将特征图信息利用最大化。同时，在

传统 CNN 频谱感知方法中添加捷径连接可解决梯

度消失问题，使输入层恒等映射更深层的网络结

构。CNN 深度的增加提升了图像分类和识别的准确

率。本文在传统 CNN 频谱感知方法中结合上述思

想，提出基于 ResDenNet 的频谱感知方法。该方法

首先将接收信号的观测向量分割成矩阵，将矩阵进

行归一化灰度处理作为ResDenNet频谱感知模型的

输入，使用离线数据训练 ResDenNet，将在线数据

输入 ResDenNet 中，进行频谱感知。频谱感知模

型如图 1 所示。 

 
图 1  频谱感知模型 

3.1  数据预处理 

为了仿真实际情况，本文对发射机和接收机

分别进行仿真，进而生成训练集和测试集。需要

指出的是，对于实际频谱感知系统来说，只需要

接收机部分，不需要对发射机信号进行上述处理。

QPSK 系统发射机与接收机仿真原理如图 2 所示，

发射信号通过串并转换、瑞利衰落信道、加性白

高斯噪声（AWGN， additive white Gaussian noise）

加噪，得到接收信号。加入 WGN 的发射信号或

WGN 通过正交采样、低通滤波和抽样判决，得到

I、Q 两路信号，然后共同组成频谱感知模型的原

始数据，即 

 （ ）= （ ）+j （ ）n n nX I Q  （4）           

其中， （ ）nI 、 （ ）nQ 分别代表非授权用户对接收到的

I、Q 两路信号。对 I、Q 两路信号的 n个采样点（n

为 M 的整数倍）等距分割可得到 M 行 /n M 列的矩

阵 IX 与 QX ，其表达式分别为 

 
图 2  QPSK 系统发射机与接收机仿真原理 
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对 IX 和 QX 进行归一化灰度处理，用灰度值表

征矩阵归一化后数值的大小。以矩阵 IX 为例，归

一化灰度处理步骤如下。首先，计算最大值和最小

值的差值的倒数 rec 如下  

 
1

rec
max（ ） min（ ）I I

=
-X X

 （7） 

其次，设 ，m nx 为 IX 中第 m 行第 n 列的数值，

归一化后的数值 ，nor（ ）m nx 可表示为 

 ， ，nor（ ）=（ min（ ））recm n m n Ix x - X  （8） 

将 归 一 化 灰 度 处 理 后 的 IX 与 QX 作 为

ResDenNet 频谱感知模型的输入。 

3.2  捷径连接和密集连接 

本文图 3～图 7 中，实线箭头表示任意 2 个卷积

层结构的连接，虚线箭头表示多个卷积层结构的省

略连接。 

传统 CNN 频谱感知方法的结构如图 3 所示，

第 l 层的输入 lx 映射为第 L 层的输出 （ ）LH x 。传统

CNN 频谱感知方法若堆叠过多的网络层数，当反向

传播更新权重、偏置以及损失函数时，会导致梯度

消失。其原因是，反向传播采用链式求导方法更新

权值，对权值进行一系列连乘求偏导，使网络浅层

部分的梯度接近于 0，影响浅层部分的权值得不到

更新，导致频谱感知模型性能下降。 

 
图 3  传统 CNN 频谱感知方法的结构 

在传统 CNN 频谱感知方法中加入捷径连接可以

改变梯度的流向，捷径连接通过跳过一个或多个Conv

实现输出与输入特征图之间的残差映射，为基本残差

块（BRB， basic residual block），其结构如图 4 所示，

（ ）F … 表示残差特征映射图， lx 的梯度通过捷径连接直

接传递到 （ ）SH x ，特征映射图 （ ）SH x 可表示为 

  （ ） （ ）S S lH x F x x= +  （9）           

 
图 4  BRB 的结构 

残差学习不需要每个输入层 lx 都直接映射一个

最优特征映射图 （ ）SH x ，而是利用捷径连接实现残差

映射 （ ） （ ）S S lF x H x x= - ，因此原最优特征映射图

（ ）SH x 就变成了 （ ）S lF x x+ 。BRB利用捷径连接可使 lx

的梯度信息流向 S 层，避免了发生梯度消失问题，可

利用深层网络强大的特征提取能力进行频谱感知。 

BRB 并没有多次利用每个 Conv 输出的信息，

为加强 BRB 的特征提取能力，本文通过密集连接，

改进 Conv 之间的信息流动，使任意不同的 Conv

实现特征信息重复利用，提高网络的特征提取能

力。基本密集块（BDB， basic dense block）结构如

图 5 所示， lx 可以直接获取 0x ， 1x ，…， 1lx - 经过 Conv

操作后的特征图信息， lx 可表示为 

  0 1 1（[ ， ， ， ]）l l lx H x x x -= …  （10） 

其中，[ ]… 表示不同特征图中的密集连接。密集单元

内部采用密集连接方式，将不同 Conv 输出的特征

映射图连接起来，实现了特征图信息连续传递。 

 
图 5  BDB 的结构 

3.3  残差密集网络 

ResDenNet 以残差密集块（RDB， residual dense 

block）为基础，RDB 由多个 Conv 和 ReLU 构成，

起到特征提取的作用，每个 RDB 中的输出都会与
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下一个 RDB 的每个 Conv 的输出建立捷径连接，实

现特征图信息连续传递。第 d 个 RDB 结构如图 6
所示。第 d 个 RDB 的输入与输出分别为 1dF - 和 dF ，

RDB 中第 l 个 Conv 的输出为 

 ， 1 ，1 ， 1（[ ， ， ， ]）d l l d d d lF H F F F- -= …  （11）                              

其中， （ ）lH … 表示含有批处理归一化（BN， batch 

normalization）、ReLU、Conv 等操作的复合函数。 

 
图 6  第 d 个 RDB 结构 

在 RDB 的输入与输出之间引入捷径连接，实

现局部残差学习。RDB 最后的输出 dF 可表示为 

  1 ，d d d lF F F-= +  （12）                                       

通过将 RDB 的输入和输出相加实现局部残差

学习，进一步提高 RDB 的特征提取能力，有助于

提高频谱感知能力。 

RDB 将密集连接和捷径连接的优势结合起来，

实现特征信息连续传递和局部残差学习，可有效缓

解梯度消失，实现更深的网络，有望提取频谱信号

的深层特征，克服传统 CNN 频谱感知方法特征提

取能力受限的问题。 

本文提出的深层ResDenNet频谱感知模型由输

入层、浅层特征提取 Conv、多个 RDB 级联、FC

和分类标签组成。ResDenNet 频谱感知模型如图 7

所示，本文将含有接收信号的灰度图像经过浅层卷

积层特征提取 0F 作为 RDB 的输入， 0F 表示为 

  0 = （ ）iF H xW  （13）   

其中， ix 表示输入的第 i 张灰度图像，W 表示 ix

浅层提取的权值， （ ）H … 表示当前卷积层的非线性操作

函数。 

 
图 7  ResDenNet 频谱感知模型 

本文在 RDB 内引入了捷径连接，每个 RDB 的

输入都与前面所有 RDB 的输出相连，形成残差自

适应学习，实现浅层特征与深层特征自适应结合，

充分利用特征图信息并且优化了网络模型。RDB 通

过 Conv、ReLU 等操作，提取灰度图像的密集特征，

dF 的计算式为 

 
RDB， 1

RDB， RDB， 1 RDB，1 0

（ ）

（ （ （ ） ）） 1
d d d

d d

F H F

H H H F d
-

-

= =

≥… …  （14） 
 

其中， RDB， （ ）dH … 为第 d 个 RDB 的非线性操作函数。 

灰度图像经过所有的 RDB 特征提取后的 DF 表

示为 

  RDB， （ ）D D dF H F=  （15） 

针对频谱感知特定的应用范围，利用 FC 中

Softmax 函数对接收信号进行二分类，得到分类标

签结果 0H 或 1H ，进而完成频谱感知。 

本文设置 ResDenNet 的 RDB 内部的卷积核大

小为 1×1，浅层特征提取的卷积核为 3×3，每层卷

积核的个数为 8。 

3.4  ResDenNet 频谱感知算法 

ResDenNet 算法选择 m 对训练样本数据
（1） （1） （ ） （ ）{（ ， ）， （ ， ）}m mx y x y… ， n 对 测 试 样 本 数 据
（ 1） （ 1） （ ） （ ）{（ ， ）， （ ， ）}m m m n m nx y x y+ + + +… ，其中， （ ）x … 为接收

信号的矩阵， （ ）y … 为接收信号的分类标签值。训练

方法使用动量随机梯度下降法（SGDM， stochastic 

gradient descent with momentum），ResDenNet 算法

的输入输出的映射图满足 

 （ ）ˆ（ ，{ }）= i i
D iF x y y〓（）W  （16）           

ResDenNet 训练的损失函数为  

 

2
（ ） （ ）

1

（ ） （ ）

ˆ（ ） log （l ）

ˆ（1 （ ）） log（1 （ ））

oss（ ） m m

k

m m

y k y k

y k y k

=

=

- -

- +∑W

 （17）
          

ResDenNet 频谱感知算法如算法 1 所示。 

算法 1  ResDenNet 频谱感知算法 

输入  训练样本 （1） （1） （ ） （ ）{（ ， ）， （ ， ）}m mx y x y… ，采用

SGDM 初始化权值W ，最大迭代次数 IterMax，测

试样本 （ 1） （ 1） （ ） （ ）{（ ， ）， ， （ ， ）}m m m n m nx y x y+ + + +…  

输出  dP 和 faP  

步 骤 1 （ 训 练 阶 段 ） 输 入 训 练 样 本
（1） （1） （ ） （ ）{（ ， ）， （ ， ）}m mx y x y…  

步骤 2  while i < IterMax do  

  

（ ）
0

RDB， 1

RDB， RDB， 1 RDB，1 0

RDB，
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按照式（16）更新 （ ）ˆ my  

 

2
（ ） （ ）

1

（ ） （ ）

ˆ（ ） log （l ）

ˆ（1 （ ）） log（1 （ ））

oss（ ） m m

k

m m

y k y k

y k y k

=

=

- -

- +∑W
       

 i = i+1 

end while 
步骤 3  （测试阶段）将测试样本数据

（ 1） （ 1） （ ） （ ）{（ ， ）， ， （ ， ）}m m m n m nx y x y+ + + +… 输入训练完成的

ResDenNet 模型中，准确识别授权用户发射信号的样

本数量为 signalk ，准确识别纯噪声的样本数量为 noisek  

步骤 4  计算
signal

d

k
P

n
= ， noise

fa

n k
P

n

-
=  

4  实验结果及分析 

4.1  测试配置 

本节通过 MATLAB 仿真 QPSK 解调过程，得

到 I、Q 两路信号的 N 个采样点数值，分割成 M 行

/n M 列的矩阵并进行归一化灰度处理。噪声采用

均值为 0、方差为 1 的 WGN（或粉红噪声）。为模

拟信道衰落效应，本节实验使用 MATLAB 仿真瑞

利分布信道。训练时参数按高斯分布随机初始化，

损失函数为交叉熵误差函数，将小批量（MB， 

mini-batch）设置为 128，使用 SGDM 作为训练方

法，其中，动量因子设置为 0.9，学习率设置为 0.01。

通过改变 Simulink 的 AWGN 模块参数，得到不同

SNR 下授权用户发射信号数据。 

4.2  算法的性能对比 

为了验证所提方法的有效性。本节设计5个实验：

实验 1 研究网络层数对 ResDenNet、CNN 频谱感知方

法性能的影响；实验 2 考察采样点数对 ResDenNet

频谱感知方法性能的影响；实验 3 对比 ResDenNet、

CNN[19]和 SVM[10]频谱感知方法的感知效率；实验 4

对比在 WGN、粉红噪声情况下，ResDenNet、CNN
和 SVM 频谱感知方法的 dP ；实验 5 比较 ResDenNet、

CNN和 SVM 频谱感知方法的受试者工作特征（ROC， 

receiver operating characteristic）曲线。 

1） 网络层数对 ResDenNet、CNN 频谱感知方

法性能的影响 

本节实验中，2 种网络的参数相同、结构不同。

ResDenNet 含有捷径连接和密集连接，CNN 无捷径

连接和密集连接。为全面考察网络层数对

ResDenNet、CNN 频谱感知方法性能的影响，实验

选择多个 SNR 混合的授权用户发射信号作为训练

样本：在 SNR 为−19～0 dB 范围内以 1 dB 为间隔，

每种 SNR 取 50 对信号数据，组成的 1 000 对信号

数据作为有信号的训练样本；取 1 000 对 WGN 信

号作为没有信号的训练样本。测试样本选取方法如

下：每种 SNR 取 5 对信号数据，组成的 100 对信

号数据作为有信号的测试样本；取 100 对 WGN 信

号作为没有信号的测试样本。 

ResDenNet、CNN 分类准确率随网络层数 L 的

变化如图 8 所示。由图 8 可知，当 L < 11 时，

ResDenNet 的准确率比 CNN 略高；当 L≥11 时，

ResDenNet 的准确率明显高于 CNN。如当 L 为 5、

20、74 时，ResDenNet 的准确率分别比 CNN 高 4%、

34%、69%。原因在于 ResDenNet 的密集连接对输

入的特征图信息重利用，提升了 ResDenNet 的特征

提取能力，并且密集连接和捷径连接缓解了梯度消失

问题，有利于提高分类准确率。从图 8 还可以看出，

当 L = 20 层时，ResDenNet 的准确率为最大值 94%。

可见采用 ResDenNet 实现频谱感知时，L 并不需要太

多，后文 ResDenNet 频谱感知方法取 20 层。 

 
图 8  ResDenNet、CNN 准确率随网络层数的变化 

为了进一步说明深层 CNN 频谱感知分类准确率

下降是由于梯度消失引起的，图9 给出了 20 层、44 层、

74 层 ResDenNet、CNN 损失随迭代次数的变化。 

由图 9 可知，3 种网络层数下 ResDenNet 频谱

感知模型的损失波动幅度均比 CNN 大；20 层、

44 层、74 层 CNN 频谱感知模型的损失分别稳定在

0.63、0.65、0.70 左右。与 20 层、44 层 CNN 相比，

74 层 CNN 的损失更为平稳。由式（17）可知，损失

函数与 ˆ iy（）有关，由式（16）可知，映射图的输出 ˆ iy（）与

W 有关。损失函数一直处于平稳状态，可知卷积层

的 W 没有进行更新，在深层 CNN 中发生了梯度消

失，同样说明，本文所提方法梯度消失不严重。 
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图 9  20 层、44 层、74 层 ResDenNet、CNN 损失随迭代次数的变化 

2） 采样点数对 ResDenNet 频谱感知方法性能

的影响 

在具体频谱感知过程中，可以通过 QPSK 系统

获取不同的采样点数，来完成频谱感知工作。不同的

采样点数可能影响 ResDenNet 频谱感知方法的性能。

不失一般性，以 64、81、100、400、900、1 600 个采

样点为例，分析 ResDenNet 的频谱感知分类准确率

随采样点数的变化情况，如图 10 所示。 

 
图 10  ResDenNet 准确率随采样点数的变化 

由图 10 可知，随着采样点数增大，ResDenNet

频谱感知分类准确率总体呈先上升再下降的趋势。

如当 SNR=−19 dB，采样点数为 64、81、100、400、

900、1 600 时，频谱感知分类准确率分别为 74%、

80%、90%、84%、80%、69%。由此可知，I 路、

Q 路的采样点数并不需要太多，下面本文以采样点

数为 100 为例，进行实验分析。 

3） ResDenNet、 CNN 和 SVM 频谱感知方法

感知效率的对比 

本节实验中，2 种 CNN 分别为 5 层[19]（对应

CNN-5L）和 20 层与所提方法具有相同参数的网络

结构（对应 CNN-20L），ResDenNet 与 CNN-20L 不

同之处在于有无捷径连接和密集连接，训练样本和

测试样本选取方法同 4.2.1 节。  
几种算法的 dP 、 faP 、训练时间和感知时间如

表 1 所示。由表 1 可见，与 CNN-20L 相比，本文

方法的 dP 提升 71%， faP 降低 57%，所需训练时间

缩短 10%，感知时间降低 12%。这是由于 ResDenNet

中的捷径连接和密集连接提高了收敛速度，缩短了

训练时间，同时缓解深层 CNN-20L 由梯度消失带

来的 dP 下降的问题。与 CNN-5L 相比，本文所提方

法的训练时间增加了 26%，感知时间增加了 95%。

原因在于本文方法具有 20 层深层网络，深层网络

比浅层网络提取的特征信息更丰富，计算量略有提

高。尽管如此，本文方法的 dP 提升了 13%， faP 降低

了 68%。与 SVM 相比，本文方法的 dP 提升了 124%，

faP 降低了 83%且所需训练时间增加了 113%，感知

时间降低了 62%。这是由于 ResDenNet 方法训练参

数多于 SVM，因此训练时间长。感知阶段，

ResDenNet 算法可对接收信号的灰度图像直接进行

频谱感知，而 SVM 算法需重新提取特征参数，所以

ResDenNet 频谱感知方法所需的感知时间较短。考

虑到在实际应用中训练过程一般是一次性完成，而

检测过程要实时进行。因此，本文所提出的

ResDenNet在实际应用中是高效可行的频谱感知方法。 

表 2  几种算法的 Pd、Pfa、训练时间和感知时间 

算法 dP  faP  训练时间/s 感知时间/s 

ResDenNet 0.94 0.06 32.42 4.06 

CNN-5L 0.83 0.19 25.66 2.80 

CNN-20L 0.55 0.14 36.11 4.62 

SVM 0.42 0.36 15.24 10.72 

 
从计算复杂度方面分析。n 为训练样本数量。

SVM 算法的复杂度为 3（ ）O n n+ [24]。CNN 算法的复

杂度为 2 2
1

1

（ ）
L

l l l l
l

O n F K Q Q -
=
∑ [25]，其中，L 、 lF 、 lK 和

lQ 分别为网络总层数、第 l 层卷积层输出特征图长度、

卷积核长度和输出通道数。ResDenNet 与CNN 算法计

算复杂度的不同之处在于 l。ResDenNet 算法中的捷径

连接和密集连接通过连接任意 2 个卷积层，而CNN 中

的 l 要从第一层堆叠到第 L 层，因此 ResDenNet 减少

了训练参数，降低了计算复杂度。3 种算法的计算复

杂度排序为SVM CNN ResDenNet＞ ＞ 。 
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4） WGN、粉红噪声条件下本文方法与传

统 CNN 和 SVM 频谱感知方法的 dP  

本节实验中传统 CNN 频谱感知方法使用了

经典的 5 层网络结构，SNR 在−19～0 dB 范围内

以 1 dB 为间隔变化，每种 SNR 下取非授权用

户测得的 1 000 对信号数据，同时取 1 000 对 WGN

噪声数据为训练样本数据，每种 SNR 下取非授权

用户测得的 100 对信号数据，同时取 100 对 WGN

或粉红噪声数据为测试样本数据。 

当测试样本中的噪声为 WGN 时，图 11 给出了

ResDenNet、CNN 和 SVM 频谱感知方法在 SNR 为

−19～0 dB 的 dP 。由图 11 可见，当 SNR < −10 dB

时，在 dP 方面 ResDenNet 与其他频谱感知算法相比

均表现出优势。例如，当 SNR =−19 dB 时，

ResDenNet、CNN、SVM 的 dP 分别为 0.86、0.70、

0.60。当 SNR ≥ −10 dB 时，ResDenNet 的 dP 与

CNN 的 dP 相近，均比 SVM 高 10%。由此可知，

ResDenNet 频谱感知方法优于 CNN、SVM 频谱感

知方法。尤其是在低 SNR 的情况下，ResDenNet

频谱感知方法的性能增益更明显。其原因是，在训

练深层网络时，捷径连接和密集连接起到了重要的

作用。ResDenNet 利用密集连接，使接收信号的特

征信息重利用。同时，ResDenNet 的捷径连接解决

了深层 CNN 频谱感知方法的梯度消失问题。深层

网络的特征提取能力优于浅层网络，有助于提高频

谱感知的 dP 。从图 11 还可以看出，在不同的信道

环境（Rayleigh 和 AWGN）、不同的调制方式（QPSK

和 BPSK）下，ResDenNet 频谱感知算法的检测性

能基本相同，充分说明了所提 ResDenNet 算法具有

较强的稳健性和实用性。 

 
图 11  ResDenNet、CNN 和 SVM 频谱感知方法 

在不同 SNR、测试样本噪声为 WGN 下的 dP  

大多数传统频谱感知方法都是基于噪声是

高斯白噪声的假设。然而，在实际频谱感知过程

中，通信信道会不可避免地受到粉红噪声的影

响。所以本文进一步验证了所提方法在粉红噪声

频谱感知环境下的泛化能力。为了进一步说明

ResDenNet 方法对不同噪声功率不确定性具有稳

健性，图 12 比较了在不同 SNR、3 种方法不同噪

声不确定性（P = （1.0， 1.1， 1.2） dB，P 为噪声不确

定性因子）下的 dP 。 

由图 12 可知，当存在噪声功率不确定性时，

本文方法的频谱感知性能几乎不受影响，说明了该

方法对噪声功率不确定性具有稳健性。当 SNR < 
−10 dB 时在 dP 方面 ResDenNet 与其他频谱感知算

法相比均表现出了优势。例如，当 SNR = −19 dB， P= 
1.0 dB 时，ResDenNet、CNN、SVM 的 dP 分别为

0.80、0.66、0.40。当 SNR ≥−10 dB 时，ResDenNet
的 dP 与 CNN 的 dP 相近，均比 SVM 高 20%。可见

本文方法在训练样本中学习白噪声的特征，即使测

试样本是未经过训练的粉红噪声，本文方法也能以

较高的 dP 识别出授权用户发射信号，可见本文方法

对不同特性噪声下的频谱感知问题具有较强的泛

化能力。 

 
图 12  不同 SNR、3 种方法不同噪声不确定性下的 dP  

5） 本文方法与传统 CNN、SVM 频谱感知

方法的 ROC 曲线  
记录 1 000 次的 faP 与 dP 得到 ResDenNet、CNN

和 SVM 频谱感知方法的 ROC 曲线，如图 13 所示。

传统 CNN 频谱感知方法使用经典的 5 层网络结构，

以 SNR = −19 dB 为例，训练样本取非授权用户测

得的 1 000 对信号和 1 000 对 WGN，测试样本取非

授权用户测得的 100 对信号和 100 对 WGN。 
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图 13  ResDenNet、CNN 和 SVM 频谱感知方法的 ROC 曲线 

由图 13 可知，在 faP 一定时，本文方法的 dP 高

于 CNN、SVM 方法。例如，在 faP 为 0.1 时，

ResDenNet、CNN、SVM 的 dP 分别为 0.96、0.75、

0.46。其原因是 ResDenNet 频谱感知方法使用局部

残差学习结合了接收信号的浅层和深层的特征，提

高了频谱感知模型的特征提取能力，改善了卷积层

中信息传递，提高了频谱感知的 dP 。 

5  结束语 

传统 CNN 频谱感知方法的特征图信息利用

率低、不易训练深层网络来提升频谱感知的准确

率。本文在传统 CNN 频谱感知方法中加入捷径连

接和密集连接，提出一种基于 ResDenNet 的频谱

感知方法。数值实验及理论分析表明，该方法充

分利用特征图信息并且采用深层网络训练频谱感

知模型，可提取更丰富、更深层的频谱信号矩阵

图像特征，有助于提高灰度图像识别和分类的准

确率，进而提升频谱感知性能。与传统 CNN、SVM

算法相比，本文提出的 ResDenNet 频谱感知方法

在 faP 一致的情况下，有着较高的 dP ，当 dP 一致时

本文方法的 faP 较低，且对不同特性噪声下的频谱

感知问题具有较强的泛化能力。下一步拟进一步

研究残差密集网络在多用户协作式频谱感知方法

中的应用。 
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